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RESUMO

O declinio irreversivelmente progressivo das fungdes fisioldgicas € conhecido como
envelhecimento. Entre essas alteragcdes estda o envelhecimento cerebral, que leva ao
declinio cognitivo e a promogédo da expressao da deméncia. Isso afeta diretamente a
memoria, a aprendizagem e as habilidades motoras, o que resulta em uma diminuigdo na
eficiéncia da marcha. O objetivo foi investigar a viabilidade de identificar e classificar o risco
de Deméncia com base na analise das variaveis cinematicas relacionadas com a marcha de
idosos, utilizando algoritmos de machine learning. Este estudo observacional transversal
examinou uma amostra de 59 individuos com idades entre 60 + 8 anos. Foram divididos em
um grupo de idosos institucionalizados (GI) com 26 participantes e outro grupo nao
institucionalizado (GNI) com 33 participantes, todos residentes na cidade de Braganga. Os
dados de marcha foram avaliados através de uma caminhada de 10 metros, capturados em
video e posteriormente analisados pelo software Kinovea. O estado cognitivo foi avaliado
por meio do questionario Mini Exame do Estado Mental (MEEM). Para a analise estatistica,
o programa PythonTM foi utilizado para criar um modelo de algoritmos de machine learning
para classificar o risco de deméncia associado aos idosos de acordo com suas variaveis de
marcha. Os resultados deste estudo mostraram que os modelos algoritmicos alcangaram
um desempenho global de 74,6%, com o algoritmo Ada Boost a liderar com 83,5%. A
validagao cruzada dos algoritmos revelou uma preciséo global de 72%, com o Classificador
de Vetores de Suporte a apresentar o melhor desempenho individual 80%, indicando que
este modelo respondeu corretamente a 80% das classificagdes nos diferentes subconjuntos
de dados. Portanto, concluimos que a avaliagdo da marcha, combinada com algoritmos de
machine learning, evidenciou a relacdo entre as variaveis da marcha e a deméncia,

tornando-se uma técnica segura e eficiente para a classificagdo da deméncia.
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ABSTRACT

The irreversibly progressive decline in physiological functions is known as aging.
Among these changes is brain aging, which leads to cognitive decline and the promotion of
dementia expression. This directly affects memory, learning, and motor skills, which results
in a decrease in gait efficiency. The aim was to investigate the feasibility of identifying and
classifying the risk of dementia based on the analysis of kinematic variables related to gait in
the elderly, using machine learning algorithms. This cross-sectional observational study
examined a sample of 59 individuals aged 60 + 8 years. They were divided into a group of
institutionalized elderly (Gl) with 26 participants and another non-institutionalized group (GNI)
with 33 participants, all living in the city of Braganga. Gait data were collected through a 10-
meter walk, captured on video and later analyzed by the Kinovea software. Cognitive status
was assessed using the Mini Mental State Examination (MMSE) questionnaire. For the
statistical analysis, the PythonTM program was used to create a model of machine learning
algorithms to classify the risk of dementia associated with the elderly according to their gait
variables. The results of this study showed that the algorithmic models achieved an overall
performance of 74.6%, with the Ada Boost algorithm leading with 83.5%. Cross-validation of
the algorithms revealed an overall accuracy of 72%, with the Support Vector Classifier
showing the best individual performance of 80%, indicating that this model correctly
responded to 80% of the classifications in the different subsets of data. Therefore, we
conclude that gait assessment, combined with machine learning algorithms, evidenced the
relationship between gait characteristics and dementia, making it a safe and efficient

technique for dementia classification.
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1. INTRODUGCAO

O envelhecimento € o declinio irreversivelmente progressivo da fungéo fisioldgica, que
ocasionalmente leva a doencas relacionadas a idade (MagalhZes et al., 2017). A medida que
as pessoas envelhecem passam a enfrentar condi¢gdes de saude desafiadoras, pois encontram-
se numa fase da vida em que se tornam mais propensas a lidar com limitagbes fisicas e a
experimentar mudangas nas suas habilidades mentais (Cruz-Jentoft et al., 2019).

Entre essas mudangas, destaca-se o declinio cognitivo, que ocorre especialmente nas
capacidades de aprendizagem e memoria, relacionando-se com diversas altera¢gdes complexas
no hipocampo (Bettio et al., 2017). E conhecido que areas cerebrais semelhantes controlam a
marcha e as fungbes cognitivas, principalmente as redes relacionadas ao lobo frontal e pré-
frontal.

Também sabe-se que a diminuicdo dos volumes desses locais esta ligada a fungéo
locomotora e afeta o estado cognitivo (Ezzati et al., 2015). As alteragdes mais significativas
ocorrem nas atividades cognitivas que requerem o rapido processamento ou transformagéao da
informagao para a tomada de deciséao, incluindo avaliagbes da velocidade de processamento
(Murman, 2015), afetando assim as atividades diarias, como a marcha.

Com o passar dos anos, o cérebro dos idosos pode ter mais dificuldade em formar
novas conexdes neurais ou reparar as existentes, afetando diretamente a memoaria e a
aprendizagem, isto devido a diminuigao da capacidade de neuro plasticidade do hipocampo (D.
Park & Bischof, 2011). O desequilibrio deste processo acarreta consigo o envelhecimento
cerebral e a expressao da deméncia (Ball & Birge, 2002).

A incidéncia de Deméncia tem aumentado progressivamente entre os idosos, segundo
a Alzheimer’s Disease International (2023) o numero de pessoas que vivem com deméncia em
todo o mundo devera aumentar de 55 milhdes em 2019 para 139 milhdes em 2050, além de
uma estimava de que os custos associados a deméncia devem duplicar de US$ 1,3 trilido por
ano em 2019 para US$ 2,8 trilides ddlares até 2030. Portanto, a procura por uma identificagédo
precoce € de maxima importancia para proporcionar intervengdes eficazes no tratamento
adequado (Livingston et al., 2020; Schippinger & Pichler, 2023).

As pesquisas de Borges-Machado et al. (2021); Faieta et al. (2021) e Teri et al. (2008),
indicam de maneira convincente que a intensificacdo da atividade fisica pode ndao s6 melhorar
a aptidao fisica dos idosos e promover melhorias na funcionalidade diaria, mas também
melhorar o humor e retardar o avango do declinio cognitivo. De acordo com Deschamps (2018),
o movimento humano, aliado a outros sintomas clinicos, deveria ser associado como um
biomarcador de transtornos mentais.

O desempenho fisico esta relacionado com uma fungéo que abrange o corpo na sua
totalidade, envolvendo tanto a parte sistémica central e periférica, assim como todo o complexo

musculo-esquelético. Recomenda-se a utilizagdo da marcha como uma opcdo de medida
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objetiva de avaliagdo (Beaudart et al., 2019; Cruz-Jentoft et al., 2019). Investiga¢des anteriores
examinaram uma variedade de biomarcadores e avaliagbes cognitivas para o diagnostico de
deméncia, como por exemplo a sindrome de Risco Cognitivo Motor (MCR) (Verghese et al.,
2014; Verghese et al., 2013).

O desempenho da marcha abaixo do ideal esta associado a uma ocorréncia de
deméncia, de acordo com as conclusdes de uma meta-analise conduzida por Beauchet et al.
(2016). A analise de marcha é uma importante variavel a ser estudada no diagndstico de
diferenciagao de algumas doengas neurodegenerativas de deméncia, pois cada doenga, como
por exemplo, o Alzheimer, apresenta caracteristicas unicas de deficiéncias de marcha (Mc Ardle
et al., 2020; Mc Ardle et al., 2019).

As analises de marcha tém o intuito de auxiliar na identificagdo precoce de um declinio
cognitivo-motor durante a fase de pré-deméncia, facilitando diagnésticos clinicos mais precisos
e oportunos. Sendo assim, a utilizagdo de analises de video emerge como uma importante
ferramenta clinica, capaz de diferenciar individuos saudaveis daqueles com comprometimentos
cognitivos leves ou Alzheimer e ainda, apresentam a vantagem de serem uma solugéo de baixo
custo, tornando-as acessiveis e viaveis para ampla aplicagao em contextos clinicos (Silva et al.,
2020).

Na elaboracédo de progndsticos, a utilizagdo de modelos de predicdo baseados em
Inteligéncia Artificial (IA) estd a surgir como uma ferramenta util. Estes modelos permitem
antecipar a progressao da doenga e proporcionam um planeamento do tratamento mais eficaz
e orientado dos pacientes de uma maneira mais precisa. Isso resulta em intervengdes
personalizadas e melhora significativamente a gestdo da saude dos pacientes (Zucolotto et al.,
2023).

Diante do exposto, considerando a necessidade de promover ideias inovadoras,
acessiveis e de baixo custo para o diagnéstico precoce da deméncia, apresentamos os

objetivos, hipoteses formuladas e a relevancia/significancia do estudo.

Objetivo geral
¢ Investigar a viabilidade de identificar e classificar o risco de Deméncia com base
na analise das variaveis cinematicas relacionadas com a marcha de idosos,

utilizando algoritmos de machine learning.

Objetivos especificos
¢ Identificar as melhores variaveis cinematicas da marcha para classificagdo da
Deméncia.
¢ Realizar uma comparagado entre os grupos para observar se ha diferengas
estatisticamente significativas nas varidveis relacionadas a marcha e

desempenho cognitivo.



e Realizar a validagao cruzada do modelo de algoritmos de machine learning.

e Avaliar métricas de desempenho dos modelos de classificagdo da Deméncia.

Hipotese Primaria
e As variaveis cinematicas da marcha identificardo e classificardo com precisao
otima e validavel o risco de deméncia.
Hipéteses Secundarias
e Sera possivel identificar as melhores variaveis cinematicas da marcha
associados a deméncia por meio de analise da marcha.
o Existem diferengas estatisticamente significativas nas variaveis cinematicas da
marcha e no desempenho cognitivo entre os grupos analisados.
¢ O modelo com validagao cruzada tera uma taxa de erro geral menor que 30%,
garantindo um bom desempenho nas métricas de avaliagdo da performance
dos algoritmos de machine learning.
¢ Os modelos de machine learning que incorporam as variaveis cinematicas de
marcha terdo uma precisao superior a 70% e serao replicaveis em contextos

de vida real ao classificar a deméncia.

Relevancial/significancia do estudo
¢ Desenvolver uma nova abordagem para a identificagdo precoce desta doenga

e permitir intervengdes mais rapidas e eficazes dos pacientes.

Este estudo seguiu um procedimento estruturado em varias fases distintas e

interligadas, cada uma crucial para o avanco integral da pesquisa, a saber:

¢ Recolha de Dados: Os dados da marcha foram obtidos pelo ciclo da marcha,
através de uma caminhada a uma velocidade naturalmente selecionada,
equivalente a sua velocidade diaria, ao longo de uma distancia de 10 metros,
onde os 5 metros centrais foram utilizados para analise e gravados em video,
para posteriormente avaliar a eficacia da marcha. Para medir a deméncia,
aplicou-se o questionario Mini-Exame do Estado Mental (MEEM).

o Extracdo das variaveis cinematicas da marcha: A identificacdo e extragao foram
realizadas por meio de analise de video, na qual foram utilizados dados de peso
corporal e variaveis da marcha (tempo de voo, tempo de contato, frequéncia de
passada, tempo em 5 metros e velocidade). Foram encontrados os valores
referentes a poténcia metabdlica, poténcia mecanica interna, poténcia mecanica
externa, poténcia mecanica total e eficiéncia da marcha, bem como a remogao

das amostras que ndo se enquadravam nos parametros desta pesquisa e/ou com



eventuais inconsisténcias.

e Desenvolvimento do Modelo: Algoritmos de machine learning foram treinados
usando as variaveis extraidas da marcha para classificar o risco de deméncia.

¢ Avaliacao e validagao: O desempenho dos modelos de algoritmos de machine
learning foram avaliados através da validagao cruzada e validagdo do modelo
preditivo através das seguintes métricas: precisao, sensibilidade, pontuagéo F-1
e area sobre a curva (AUC).

e Tradugao Clinica: Os resultados foram interpretados e analisados, os quais serdo
descritos e discutidos neste trabalho, com o objetivo de compartilhar os achados,
contribuindo assim para o avango do conhecimento sobre a classificagdo da

deméncia.

2. REVISAO DA LITERATURA

2.1.Deméncia

De acordo com dados da Organizagdao Mundial de Saude (OMS), sao registados
anualmente 10 milhées de novos casos de deméncia, com mais de 55 milhdes de pessoas em
todo o mundo. A deméncia é uma sindrome clinica caracterizada pela presenca de déficits
progressivos na fungao cognitiva, notaveis pela perda de memaria, bem como pela perda de
outros dominios cognitivos, como afasia, apraxia, agnosia ou disturbios no funcionamento
executivo, causando disturbios nas atividades sociais, ocupacionais e diarias (Gallucci et al.,
2005; Xu et al., 2013; Alzheimer’s Disease International, 2023).

As sindromes demenciais podem ser classificadas como degenerativas, sendo aquelas
que afetam o cortex e levam a uma deterioragdo gradual das fungdes cognitivas ao longo do
tempo, ou ndo degenerativas, que podem ser causadas por acidentes vasculares cerebrais,
infegcdes, traumas, maus habitos nutricionais e tumores (Araujo & Nicoli, 2010). A Deméncia
frontotemporal, a deméncia vascular, a deméncia com corpos de Lewy e a deméncia causada
pela doenca de Alzheimer estdo entre as mais comuns (Afonso, 2022; Cunningham et al., 2015).

A doencga de Alzheimer € uma doenga neurodegenerativa progressiva, sendo uma das
principais causas de deméncia (Beata et al., 2023), sendo responsavel por 60 a 70% dos casos,
segundo a Organizagdo Mundial da Saude (2023). O funcionamento das células nervosas
(neurdnios) no cérebro é afetado por esta doenga. As fungdes relacionadas com a memoéria, a
linguagem e o pensamento sao inicialmente afetadas por esta doenga, mas com o tempo afeta
outras fungbes corporais basicas, como a locomocdo e a alimentagao, tornando as pessoas
dependentes dos cuidados diarios (Alzheimer’s Disease International, 2023; Griffiths & Grant,
2023).



No estudo de Alves et al. (2024), espera-se que a prevaléncia de deméncia mais do
que duplique até 2080 em Portugal, atingindo 5% da populagao por essa altura, mostrando a
importancia de colocar os cuidados com a deméncia como uma prioridade de saude publica.
Com a expansdo da deméncia, novas pesquisas estdo a ser realizadas para
compreender e investigar a sua prevaléncia e impacto na populagéo idosa, bem como a criagédo
de politicas publicas para mitigar e conter o problema (Y. Wu et al., 2017; Manly et al., 2022).
O estagio primario de transicdo entre deméncia e estar cognitivamente intato, também
conhecido como comprometimento cognitivo leve (CCL), deve ser o foco principal das

intervengdes primarias (Jia et al., 2020).
2.2.Deméncia em idosos

Com o aumento da longevidade e da esperanga de vida da populagéo, a prevaléncia
da deméncia tem aumentado, apesar de ndo ser exclusiva dos idosos, € mais prevalente nesta
populacao (Oh & Rabins, 2019). Um dos principais fatores de risco para a deméncia é a idade
(Santana et al., 2015). O envelhecimento cerebral € uma das principais causas de doengas
neurodegenerativas, como a doenca de Alzheimer, mas o envelhecimento cerebral por si s6
pode causar declinio cognitivo (Ahn et al.,, 2022). Outras condi¢gdes tém correlagbes
significativas, como fatores psicoldgicos, cardiovasculares e de estilo de vida (Lara et al., 2016).
Como muitos desses fatores de risco podem ser modificaveis, intervencbes podem ser
implementadas para reduzir o risco de institucionalizagéo (Toot et al., 2017).

Alguns fatores de risco modificaveis para deméncia foram destacados num estudo de
2020 da Comisséao Lancet sobre prevencao, intervengao e cuidados com a deméncia, a saber:
hipertensdo, perda auditiva, tabagismo, obesidade na meia-idade, depresséo, sedentarismo,
diabetes, isolamento social, consumo excessivo de alcool, traumatismo craniano e poluicao do
ar (Livingston et al., 2020).

Os habitos simples, como aumentar a exposi¢ao solar e fazer exercicios, podem ajudar
a retardar o declinio cognitivo em pacientes com disfungdo cognitiva, especialmente em
pacientes com deméncia (Santos et al., 2020; Huang et al., 2022). O exercicio fisico visando
fatores de risco modificaveis e 0 mecanismo neuroprotetor pode reduzir a deterioragéo cognitiva
associada ao processo normal de envelhecimento e proteger contra alteragbes relacionadas a
doencas neurodegenerativas (Intlekofer & Cotman, 2013; Sutkowy et al., 2022)

A deméncia em adultos mais velhos tem um impacto significativo ndo s6 nos individuos
afetados, mas também nas suas familias, sendo necessarias mudangas politicas e individuais
para atrasar o aparecimento de deficiéncias cognitivas e deméncia, melhores formas de apoiar
e tratar as pessoas com deméncia e as suas familias, bem como para diminuir a carga sobre
os sistemas de saude publica devido ao elevado custo dos cuidados e a carga emocional
associada (Nakanishi et al., 2024; Nichols et al., 2022).



2.3.Locomogao humana

Dentro da natureza, a locomogao € o meio mais comum de deslocamento e, quando
se trata de seres humanos, caminhar é a sua técnica mais utilizada. Com o seu estudo somos
capazes de compreender e analisar os seus sistemas de funcionamento e as interacdes entre
as fungdes musculares (motoras) e os arranjos do sistema de alavanca (transmissao),
proporcionando assim a observacdo do desempenho de varios 6rgaos e sistemas do corpo
(Peyré-Tartaruga & Coertjens, 2018).

A locomocgdo envolve uma série de problemas mecénicos. Para cada ciclo, os
segmentos devem ser realinhados anatomicamente, incluindo as fases de aceleragdo e
desaceleracdo, bem como variagdes no centro de elevagcdo da massa. Caminhar e correr sdo
partes importantes da locomogéao humana e fazem parte do ciclo de vida humano (Biancardi et
al., 2020).

2.3.1. Ciclo de marcha

A marcha desenrola-se em duas fases. A primeira é a fase de apoio, em que o pé esta
em contato com o solo; a segunda € a fase de balango ou voo ou balango, em que o0 pé nao
estd em contato com o solo. A marcha consiste em 40% de fase de balango e 60% de fase de
apoio no tempo. Os trés componentes da fase de apoio sdo o0 apoio unico (do toque do
calcanhar ao toque do calcanhar do pé oposto), o duplo apoio (do toque do calcanhar a elevagao
dos dedos) e o apoio duplo (do toque do calcanhar a elevagéao dos dedos, sempre do pé oposto)
(Sousa, 2010; Correia, 2022; Y. Guo et al., 2022; Perry, 1992).

Ciclo da marcha

Fase de apoio ” Fase de balango

L4154

Contato Resposta Apoio  Apoio  Pre- Bal.ang;o Balango Balango
inicial acarga médio final balango inicial médio final

I Duplo’l Apoio HDuplo | Apoio l
apoio simples apoio simples

Figura 1 - Fases do ciclo da marcha (Correia, 2022).

As fases do ciclo da marcha (Luvizutto & Souza, 2020; Perry, 1992):
1. Contato inicial: A forga de reagéo ao solo (FRS) empurra o joelho e a anca para

tras quando o calcanhar toca o solo. Ao longo desta fase, o quadriceps nao é
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ativado. Em vez disso, os isquiotibiais exercem controlo excéntrico sobre a
extensao do joelho. O iliopsoas ndao tem agéo e o gluteo maximo funciona
excentricamente. Os dorsiflexores (parte interna: extensores tibiais anteriores e
extensores do halux; parte externa: extensores peroneais e dos dedos) atuam
concentricamente para evitar que o pé caia devido a gravidade.

2. Resposta a carga: Nesta fase, o pé achata (com controle excéntrico), o FRS
passa atras do tornozelo, o que requer agcao excéntrica dos dorsiflexores, o FRS
passa atras do joelho, o que faz com que o vasto segure para impedir a flexao,
e o FRS desloca a anca para tras, fazendo com que o gluiteo maximo e os
isquiotibiais atuem concentricamente para estender a anca. Além disso, os
adutores e gluteo médio estabilizam o joelho e a pélvis no lado oposto.

3. Suporte médio: A inércia ajuda a tibia a avangar, e o triceps suralis contrai-se
excentricamente para evitar que a tibia, especialmente o soleus, avance demais.
Para estender o joelho, como FRS passa atras dele e tende a flexdo, ocorre a
acao concéntrica do quadriceps. A pélvis é mantida estavel pelo gluteo meédio e
adutores.

4. Suporte final: Nesta fase, a amplitude articular e a excursdo muscular sdo mais
importantes do que a forga. Para evitar a hiperextensao do joelho, o FRS passa
na frente do joelho e o gastrocnémio contrai-se excentricamente. O FRS gera
extensdo da anca, sem ativar o gluteo maximo, enquanto o iliopsoas controla a
extensao excessiva da anca. O gastrocnémio e o iliopsoas devem ser alongados.

5. Pré-balanc¢o: O FRS geralmente traz o calcanhar para baixo, ativando o triceps
suralis concentricamente. O FRS passa na frente da anca, onde o reto femoral
funciona concentricamente para flexionar a anca e excentricamente para
controlar a flexdo do joelho. Os musculos adutores estabilizam o tornozelo e
corrigem a inversao.

6. Equilibrio inicial: A forga da gravidade substitui o FRS. A anca é flexionadoa
pelo iliopsoas, enquanto o joelho é flexionado pelos isquiotibiais.

7. Balanco médio: A flexao dorsal do tornozelo com agéo concéntrica do iliopsoas
ocorre quando a gravidade move o joelho de forma pendular devido a gravidade.

8. Balanco final: Ha desaceleragdo do joelho com ativagdo concéntrica do reto
femoral, o que significa flexdo da anca e extensao do joelho. Os dorsiflexores
preparam o apoio do calcanhar e os isquiotibiais impedem que o joelho se

estenda demais.

O comprimento da passada é calculado como a distancia horizontal entre dois suportes
no mesmo pé. A distancia medida na direcdo da progressédo que separa o apoio inicial do pé

direito do apoio do pé esquerdo é chamada de comprimento da passada esquerda, da mesma
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forma, o comprimento da passada direita e a passada sdo os comprimentos da soma dos dois.
A largura da passada ¢ a distancia entre os apoios para os pés, geralmente medida entre os
pontos médios dos calcanhares. A cadéncia, medida em passos por minuto, € o numero total
de passos dados num determinado tempo. A velocidade de marcha de um corpo é a taxa de
deslocamento em um determinado tempo. A velocidade média pode ser encontrada como o
produto da cadéncia pelo comprimento da passada (Luvizutto & Souza, 2020; Whittle, 2014;
Sousa, 2010).

2.3.2. Biomecanica da marcha humana

O simples ato de caminhar € uma acao complexa que envolve o aparelho locomotor
(ossos, musculos e articulagbes). Pode ser estudada através da cinética, que engloba as forgas
que atuam sobre o sistema, bem como da cinematica, que descrevem os movimentos e
caracteristicas do corpo durante as fases da marcha, além de contar com o auxilio de sinais
eletromiograficos que também auxiliam na descricdo e andlise do ciclo da marcha com base
nos grupos musculares ativos (Loupa et al., 2020).

Cavagna et al. (1963), desenvolveram a Teoria do Péndulo Invertido, onde explicam
que a marcha humana é semelhante a um péndulo onde a gravidade é usada para acelerar o
centro de massa do corpo e a velocidade de avanco é usada para elevar novamente a distancia
necessaria, na qual a energia cinética é transformada em energia potencial gravitacional e vice-
versa. De acordo com este modelo, a energia mecénica necessaria € conservada em mais de
60% a 70% (Cavagna & Margaria, 1966).

Walking
dircction

Figura 2 — Representagdo da Teoria do Péndulo Invertido, adaptada de Minetti & Saibene
(1992); Biancardi et al. (2020).

As energias cinéticas e potencial no modelo de péndulo invertido, que é representado
como um segmento rigido, oscilam durante a fase de postura de um membro inferior na
oposigao de fase. Isso faz com que as duas formas troquem energia de forma eficiente. De
acordo com o modelo, o centro de massa segue uma trajetéria curvilinea ao longo do ciclo, e o
segmento inferior atuante funciona como um segmento rigido. Este mecanismo de flutuagéo de

energia promove a recuperagao, aproveitando a conversao de energia cinética em potencial e
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vice-versa (Carvalho et al., 2015; Lee & Farley, 1998; Barbosa, 2012).

2.3.3. Eficiéncia da marcha humana

Durante o processo de marcha, a poténcia mecanica pode ser dividido em poténcia
mecanica interna (WINT), caracterizando as flutuagbes de energia dos segmentos em relagao
ao centro de massa corporal, poténcia mecéanica externa (WEXT), revelando-se como as
flutuagdes de energia do centro de massa corporal em relagao ao ambiente externo ou entorno
e a poténcia mecanica total (WTOT) é o sistema para mover todos os segmentos do corpo e
todo o corpo, e é calculado usando a expressao (Cavagna & Kaneko, 1977; Minetti & Saibene,
1992):

Wtot = Wint + Wext (1)

O modelo descrito por Minetti & Saibene (1992), para a estimativa do WINT e WEXT é
desenvolvido partir das seguintes formulas:
Wint = 21,638 x fq X v "2 (2)
Wext = 10,171 x (v*/fq) (3)
Onde:
e WINT = Poténcia mecanica interna (medida em W).
o WEXT = Poténcia mecénica externa (em W)
e fq = Frequéncia da passada (medida em Hz)

e v = Velocidade (medida em metros por segundo).

A poténcia metabdlica (EMET) é a energia quimica produzida pelo metabolismo que
os musculos podem transformar em poténcia mecéanica (W) (Biancardi et al., 2020). A hipotese
proposta por Kram & Taylor (1990) afirma que a taxa de energia consumida pelos musculos é
proporcional a taxa de peso corporal (BM) expressa em Newtons (BW), ao tempo de contato
(tc) e ao coeficiente de custo de 0,183. Isto resulta na seguinte formula EMET:

Emet = 0.183 * (1/,.) * BW (4)
Onde:
e fc = Tempo de contato (medida em segundos).

e BW = Peso corporal (medida em Newtons).

A eficiéncia da marcha (Em) pode ser definida como a relagédo entre a poténcia
mecanica realizado pelo corpo e a poténcia metabdlica consumida durante a locomocao,
verificou-se que em jovens e saudaveis na marcha com velocidades médias, a eficiéncia atinge
cerca de 35 a 40 %, enquanto em velocidades mais elevadas, como a corrida, pode atingir 70

a 80 %, o calculo para isso € demonstrado através de (Cavagna & Kaneko, 1977):
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Em = WtOt/Emet (5)

Conforme as pesquisas de Luciano et al. (2023) e Farris & Sawicki (2012), para
velocidades acima de 1,0 m/s em jovens saudaveis, os valores da eficiéncia da marcha estéo
proximos de 30% e aumentam a medida que a velocidade aumenta. Mian et al. (2006), relatam
que os idosos tém taxas de eficiéncia inferiores em relagdo aos jovens, o que pode ser
justificado por um custo metabdlico mais elevado, tendo como possiveis motivos a maior
necessidade de forgas isométricas e a ativagdo conjunta da musculatura antagonista para
estabilizagdo. Ademais, a efetividade de caminhar a uma velocidade normal esta associada a
uma correlagao negativa com a gordura corporal, tanto em homens quanto em mulheres (Chen
et al., 2004). Além disso, o uso de muletas resulta em um consumo energético de 2 a 3 vezes
maior do que em uma caminhada comum, resultando em uma diminuicdo da eficiéncia do
trabalho (Thys et al., 1996).

A marcha, feita com passadas apropriadas para cada pessoa, parece ser o método
mais eficaz para reduzir a poténcia mecanica que os musculos precisam fazer e maximizar sua
eficiéncia (Umberger & Martin, 2007). Portanto, mesmo que a corrida seja mais eficiente, a
escolha da marcha é a forma mais adequada de economizar energia, essa otimizagdo pode
direcionar as energias disponibilizando-as para 0 nosso crescimento e reprodugao, conforme

defendido no trabalho de Alexander (2003), sobre os Principios da locomogao animal.

2.3.4. Deficiéncia em idosos e marcha humana

O desempenho da marcha é afetado pela neurodegeneragédo associada ao
envelhecimento e pode ser usado como um indicador de progressdo de comprometimento
cognitivo leve e deméncia (Montero-Odasso et al., 2017). O uso da marcha como ferramenta
para a detegdo de doencas neurodegenerativas, como a doenca de Parkinson, esta a ser
utilizada e tem apresentado bons resultados, e tem sido proposto o desenvolvimento de
biomarcadores objetivos baseados na marcha para suporte e tratamento individualizados (Guo
et al., 2022).

Deficiéncias cognitivas sdo mais comuns entre individuos com comprometimento da
marcha, e tais disturbios da marcha podem ser medidos anos antes de comprometimento
cognitivo leve, deméncia ou dificuldades de mobilidade se manifestarem clinicamente
(Bridenbaugh & Kressig, 2014). O declinio motor, estudado através da diminui¢cdo da velocidade
de marcha, apresentou um elevado risco atribuivel de deméncia (Collyer et al., 2022; Montero-
Odasso et al., 2018). Assim, as pesquisas de marcha e cognig¢ado sao validas para avaliar o risco
de deméncia (Doi et al., 2018).

A marcha das pessoas com deméncia apresenta um padrao mais variado. O uso da

polifarmacia relacionada a deficiéncia também promove essas alteragdes, apresentando menor
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comprimento de passo e maior tempo de duplo apoio, o que pode indicar a tentativa de uma
marcha mais cautelosa para promover um melhor equilibrio (Maas et al., 2020).

As limitacbes de mobilidade acentuam-se com o avancar da idade, devido a reducéo
da forgca muscular, por exemplo, provocando a perda de capacidades funcionais diarias,
especialmente quando associadas a uma doenga debilitante (Grimmer et al., 2019). A falta de
independéncia funcional associada ao declinio cognitivo e a deméncia promovem maior risco
de quedas em idosos (Cavalcanti, 2023; |zzo et al., 2022). Para prever o risco de quedas em
idosos com alta certeza, pode-se recrutar uma avaliacido individual da mobilidade funcional,
equilibrio ou marcha (Beck Jepsen et al., 2022), além disso, é necessario promover o0 uso de
exercicios fisicos para melhorar as capacidades fisicas e funcionais, como equilibrio e

coordenagéo, possibilitando uma melhor qualidade de vida (Dunsky, 2019; Borgo, 2021).

3. METODOLOGIA
3.1.Design do estudo

Esta investigacdo é um estudo observacional transversal, que visa descobrir quais as
variaveis cinematicas da marcha mais adequados para classificar a deméncia. Usando a analise
da marcha gravada em video e algoritmos de machine learning para aprender padrbes a partir

de dados e avaliar a replicabilidade e precisdo do modelo na vida real.
3.2.Amostra

Os procedimentos para o desenvolvimento do estudo incluiram, primeiramente, o
estudo foi aprovado pelo Comité de Etica do Instituto politécnico de Bragancga (IPB), com o
nuamero de processo 501020, e faz parte de um projeto de pesquisa maior intitulado “Efeitos do
treino multicomponente no risco de doenga de alzheimer, aptidao funcional e bem-estar de
idosas fisicamente ativas”, que teve seu inicio em 2023.

Posteriormente ocorreu a selecdo dos participantes, que foram admitidos com base
nos critérios de inclusdo, onde deveriam ter idade igual ou superior a 55 anos, ndo deveriam
apresentar disturbios psicologicas ou fisicos que prejudicassem o desempenho durante os
testes, bem como deficiéncias visuais e/ou auditivas criticas que possam afetar a marcha, bem
como o uso de dispositivos auxiliares para a marcha ou dificuldade evidente em realizar tarefas
da vida diaria.

Para o critério de exclusao, ter idade inferior ou igual a 54 anos, apresentar disturbios
psicologicas ou fisicos que prejudicassem o desempenho durante os testes, apresentar
deficiéncias visuais e/ou auditivas criticas que possam afetar a marcha, bem como fazer o uso
de dispositivos auxiliares durante a avaliagdo da marcha ou apresentar dificuldade evidente em
realizar tarefas da vida diaria.

Os grupos foram pareados em dois grupos sendo um de idosos institucionalizados e
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outro de idosos nao institucionalizados. Os individuos que preencheram os critérios definidos
foram selecionados de forma ndo probabilistica, todos os participantes foram informados sobre
os riscos e desconfortos potenciais, além da concordancia em participar do estudo por meio do
termo de consentimento livre e esclarecido.

A amostra foi constituida por 59 participantes, com 60 + 8 anos de idade [56 (95%) =
65 anos], massa corporal de 60 + 10 kg, com 17 homens e 42 mulheres. Foram selecionados
33 idosos que participam do projeto social para idosos da comunidade de Braganga, um grupo
de investigacdo em exercicio fisico e envelhecimento ativo denominado “MAIS IDADE MAIS
SAUDE’ realizado no Instituto Politécnico de Braganga (IPB), intitulamos como o Grupo ndo
Institucionalizado (GNI), o outro grupo intitulado como grupo institucionalizado (Gl) foi composto

por 26 idosos pertencentes a Santa Casa da Misericérdia de Braganga.
3.3.Procedimentos

Para avaliar o estado cognitivo, foi aplicado um questionario a todos os participantes,

do qual foi utilizado o Mini Exame do Estado Mental (MEEM), conforme descrito abaixo:
3.3.1. Mini Exame do Estado Mental (MEEM):

As respostas ao MEEM foram avaliadas e analisadas para compreender o estado
cognitivo dos participantes. Mini Exame do Estado Mental, versao portuguesa de Guerreiro et
al. (1994). O MEEM ¢é uma escala de alta confiabilidade em inglés e portugués. O questionario
contém 11 itens que avaliam as seguintes habilidades cognitivas: orientacado espacial e temporal
(capacidade de se situar corretamente no tempo e no espago), por exemplo, —em que data
estamos?ll, retengdo (memodria de curto prazo, consolidagdo de novas informagdes), por
exemplo, —Vou dizer 3 palavras; Eu gostaria que vocé os repetisse...ll, atengéo e calculo (a
capacidade de alcangar um grau de concentragdo para responder a perguntas de calculo, a
memoria operacional é o sistema de controle de atengéo) por exemplo, —Eu pego que vocé me
diga quantos sdo 30 menos 3 e, em seguida, 0 numero que vocé encontrar leva 3 novamente...ll,
evocagao (a capacidade de recuperar informagbes da memoria, Consiste em um esforgo
intelectual) —veja se vocé pode dizer as palavras que vocé disse ha pouco...l, linguagem
(memodria semantica, conhecimento geral sobre o mundo, de fatos, de palavras, sem relagéo
com o momento de sua aprendizagem) —como isso se chama?ll e capacidade construtiva
(operagao cognitiva de como a informagéao esta sendo registrada) por exemplo —vocé deve
copiar um desenho...ll. Portanto, este questionario € seguro e ndo apresenta perguntas
desagradaveis, inoportunas ou sensiveis aos participantes. A pontuagdo maxima no MEEM é
de 30 pontos, sendo sua classificagdo de 24 a 30 pontos considerada normal ou cognitivamente
intacta; 18 a 23 pontos indicando possivel comprometimento cognitivo leve e 0 a 17

relacionados a comprometimento cognitivo moderado a grave.
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3.3.2. Biomecanica da Marcha

Os dados de marcha foram recolhidos em um espago plano e regular, onde os
participantes eram orientados a utilizar roupa e calcado que lhe fossem confortaveis e nao
limitassem seus movimentos. A recolha de dados de marcha foi realizada de forma segura e
controlada, com a velocidade adequada para cada participante. Foi solicitado ao participante
gue caminhasse a uma velocidade naturalmente selecionada, semelhante a sua velocidade
diaria. A distancia percorrida foi de 10 metros e os 5 metros centrais foram usados para medir
o ciclo da marcha, e os 2,5 metros foram usados para recuos anteriores e posteriores. Foi um
exercicio de baixa intensidade com duragdo média de 5 a 15 segundos. No inicio das recolhas
foram obtidos os dados de caracteristica antropométrica: massa corporal, sexo, idade.

O registo foi feito em video de alta-definicdo através de um iPhone 12, usando o modo
de camara lenta com uma taxa de quadros de video de 120 FPS (fotogramas por segundo). Os
videos foram processados e analisados utilizando o software Kinovea para extrair as variaveis
da marcha. Os dados de massa corporal e variaveis cinematicas da marcha (tempo de voo,
tempo de contato, frequéncia de passada e velocidade) foram adotados para estimar a poténcia
mecanica através do modelo descrito por Minetti & Saibene (1992) (equagdes 1,2,3) e do
modelo de Kram & Taylor (1990) para a estimativa da poténcia metabdlica (equagéo 4). Deste
modo como uso destas duas variaveis foi possivel calcular o valor referente a Eficiéncia da
marcha (equagéao 5) como descrito por Cavagna & Kaneko (1977).

Apos a obtengao de todos os dados cognitivos e de marcha, foram feitas verificagbes
para garantir a consisténcia e remover amostras inconsistentes, depois de tudo verificado foi
enviado para as analises, onde foi utilizado o PythonTM, uma linguagem de programacao
computacional, e foi realizado um modelo de classificagao através de algoritmos machine

learning para classificar o risco de deméncia associado as variaveis cinematicas da marcha.

3.4.Variaveis em estudo

As variaveis em estudo referem-se a trés aspetos:
1. Dados antropométricos:
¢ |dade (em anos): numero de anos completos desde o nascimento do participante;
e Massa corporal (em kg): o peso total do corpo em quilogramas, medido numa
balanca;
e Peso em Newtons (N): for¢ca gravitacional que atua sobre o corpo, calculada
como o produto da massa corporal (em kg) pela aceleragéo da gravidade (9,81

m/s?).
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2. Fungao cognitiva:

Dados dos resultados do MEEM, com pontuagao de 0 a 30.

3. Variaveis cinematicas da marcha

Tempo em 5 metros (em s): tempo que o participante levou para percorrer uma
distancia de 5 metros;

Velocidade (em m/s): taxa de deslocamento linear, calculada como a distancia
percorrida dividida pelo tempo;

Tempo de contacto (em s): duragéo do periodo em que o pé esta em contacto
com o solo durante cada passo;

Tempo de voo (em s): duragéo do periodo em que o pé esta fora do solo, até
tocar novamente no solo;

Frequéncia de passada (em Hz): nimero de passos realizados por unidade de
tempo;

Poder metabdlico (em W): taxa de energia consumida pelo corpo para sustentar
a marcha, reflete o custo energético do movimento;

Poténcia mecénica interna (em W): energia gerada para mover as partes do
corpo em relagdao ao centro de massa (movimentos internos, como os dos
membros);

Poténcia mecanica externa (em W): energia gerada para deslocar o centro de
massa do corpo em relacdo ao ambiente externo;

Poténcia mecanica total (em W): soma da poténcia mecanica interna e externa,
representando a energia total gerada durante a marcha;

Eficiéncia da marcha (adimensional ou percentual): relagédo entre a poténcia

mecanica total e a poténcia metabdlica, mede a eficiéncia energética da marcha.

A analise dessas variaveis ajudou a entender melhor as diferengas nas variaveis da

marcha entre os idosos, assim como nos ajudou a entender melhor o estado cognitivo de cada

grupo e determinar quais variaveis em conjunto poderiam ter uma associagdo com a deméncia.

3.5.Analise de dados

3.5.1. Procedimentos estatisticos

Todas as analises desse estudo foram desenvolvidas em PythonTM, linguagem de

programagao computacional (Python.Org, 2024). Os dados foram reportados em média e desvio

padrao e valores percentuais (Cohen, 2013). Inicialmente, as fungbes “import pandas as pd’,

“from scipy.stats import shapiro”, “from scipy.stats import ttest_ind”, “from scipy.stats import

mannwhitneyu”, sendo ativadas para os calculos estatisticos. A normalidade dos dados foi
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testada por meio do teste de Shapiro-Wilk, considerando um intervalo de confianga de 95% (p
< 0,05) para diferencas entre os valores das variaveis analisadas, assim, considerando nao
paramétricos aquelas variaveis com diferenga significante para o teste de normalidade (Cohen,
2013). Assim, para os dados paramétricos, foi aplicado o teste T de student para amostras
independentes, e quando os dados foram nao paramétricos, o teste de Mann-Whitney-Wilcoxon
(U) foi aplicado. Para ambos os teste, o nivel de significancia foi adotado num intervalo de
confianga de 95% (p < 0,05) (Cohen, 2013; Haslwanter, 2016). Para as comparagées com
diferencas significantes, o tamanho de efeito d de Cohen foi aplicado, considerando os limiares
de 0,20 = pequeno, 0,50 = moderado, e 0,80 = grande, para interpretagéo clinica (Sullivan &
Feinn, 2012).

3.5.2. Analise da importancia das variaveis independentes (analise de
correlagao)

Inicialmente, as fungdes “import pandas as pd” foi ativada para a transformacao das
variaveis em formato framework de dados para arrays (Mckinney, 2011). Foi conduzida uma
andlise de importadncia das variaveis independentes, para reduzir a dimensionalidade do
conjunto de dados, reduzir o ruido dos dados para as seguintes equagdes de classificagao, e
melhorar o desempenho dos algoritmos (Cai et al., 2018). Para isso, uma matriz de correlagéao
foi realizada, considerando o coeficiente de correlagao (r) como medida de associagéo entre as
variaveis independentes e a variavel-alvo para classificagéo, a identificagdo da deméncia (Sim
= 1, Nao = 0) usando o MMSE, Figura 3 (Ibrahim et al., 2021) . Os tamanhos de efeito de r,
foram considerados 0,20 = pequeno, 0,50 = moderado, e 0,80 = grande (Ferguson, 2009), sendo
somente moderados (= 0,50) coeficientes de correlagéo foram considerados para constituirem
a analise principal de classificacdo da deméncia nos participantes. Com isso, apenas as
seguintes variaveis foram consideradas para a implementagéo dos algoritmos: idade (r = 0,51),
poténcia mecanica total (r = -0,63), poténcia mecanica externa (r = —0,61), poténcia mecanica
interna (r = -0,62), tempo na caminhada de 5 metros (r = 0,59), velocidade da marcha (r =

-0,62), e percentual de eficiéncia da marcha (r = -0,59).
3.5.3. Implementacgao de algoritmos de machine learning

Foram escolhidos os algoritmos de classificagao, devido ao fato da variavel alvo ser
caracterizada como binaria (Galdino, 2020). Apds isso, dois arrays foram construidos, sendo o
array X constituidos com as variaveis independentes selecionadas, e o array y. Apés a definicao
dos arrays a fungao “from sklearn.preprocessing import StandardScaler” foi ativada para a
realizagao do processo de normalizagéo do array X para uma escala de grandeza -1 a 1, assim
determinando pesos iguais para todas as variaveis independentes em caraterizar a deméncia
nos participantes (D. Singh & B. Singh, 2020; Hao & Ho, 2019). Apesar das correlagbes

inicialmente identificadas, somente um painel de cinco variaveis independentes apresentou o
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mais alto desempenho em classificar a deméncia nos participantes, sendo a idade, a poténcia
mecéanica interna, o tempo na caminhada de 5 metros, a poténcia mecanica externa, e o
percentual de eficiéncia da marcha. Ativando a fungao “train_test_split” O array X comportou
70% dos dados para o treino dos algoritmos (n = 164 caracteristicas de 41 participantes), e o
array y ficou com 30% do conjunto de dados para a testarem e validagao dos algoritmos
(variavel dependente—alvo da classificagdo, n = 18 participantes com classes 0 ou 1) (Hao &
Ho, 2019; Unpingco, 2016). Uma semente randomica (seed = 0) foi determinada para todos os
algoritmos, para garantir que a forma de repartimento dos dados para treino e teste sempre
seguisse 0 mesmo processo de aleatorizagdo, assim, eliminando o viés de alocagdo das
observagdes para os conjuntos de treino e teste (Kaczmarczyk & Miatkowska, 2022).
Com isso, os seguintes algoritmos foram considerados para a classificagdo da
deméncia baseado em variaveis cinematicas de marcha dos idosos:
o Naive Bayes
O classificador Naive Bayes foi implementado por meio da fungao “from
Sklearn.naive_bayes import GaussianNB* (Pedregosa et al., 2011). Naive Bayes
€ um classificador probabilistico que se baseia no Teorema de Bayes com a
suposi¢ao de independéncia entre as caracteristicas de diferentes classes. Este
algoritmo é simples e eficiente para lidar com problemas de classificagao. A
principal vantagem do Naive Bayes é sua capacidade de lidar com rapidez tanto
com conjuntos de dados maiores e reduzidos (Naive Bayes Classifier, 2023),

como compreendido pela seguinte equacgéao:

o(zy = PENPM)
P(X)
Onde, para a proposicao deste teorema, Y e X sdo considerados como:
e P(Y), a "probabilidade a priori", € o grau inicial de crenga em Y.
e P(Y|X), a "probabilidade a posteriori", & o grau de crenca apds considerar X. E
interpretada como "a probabilidade de Y, dado que X é o caso".

¢ O quociente P(X|Y) /P(X) representa o suporte que X fornece para Y.

Com isso, devido a sua simplicidade e precisao ao trabalhar com pequenos
conjuntos de dados, este modelo é considerado adequado a demandas de
investigacdo no campo das ciéncias da saude, levando a diagnésticos e

classificagcbes precisos e fiaveis (H. Zhang & Su, 2008).

¢ Regressao Logistica
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A regressao logistica foi realizada por meio da ativagdo da fungdo ‘“from
Sklearn.linear_model import LogisticRegression“ (Pedregosa et al., 2011). A
regressao logistica € um modelo classico para a previsdo de problemas de
natureza binaria (duas classes). Ela utiliza a fungdo sigmoide para converter
caracteristicas lineares numa probabilidade. Esse tipo de modelo é tem
aplicabilidade na classificacdo em ambas ciéncias exatas e biolégicas (T. Wu et

al., 2023). A equacgao a seguir caracteriza a Regressao logistica:

1
1+e?

g(z) =

Onde:

0(z) representa a fungao logistica.

e € a base do logaritmo natural.

z é a combinagdo linear das caracteristicas de entrada e seus pesos
correspondentes, frequentemente denotados como z = wp + wixys + waxo + ... +

WhnXn..

Na regressao logistica, o log-odds (logaritmo da razdo de probabilidades) &
modelado para representar a probabilidade de um dado input x pertencer a classe
positiva (Starbuck, 2023). Os log-odds sdo denotados como logit (p), onde p é a

probabilidade de x pertencer a classe positiva, descrito na equacgao:
logit (p) = log (11'%1)) = Wo + wiX; + WyXxy +...+ WX,

Onde:

Wo,W1,Wa,...,W, s@0 0s coeficientes (pesos) do modelo de regressao logistica.
X1,X2,...,Xn SA0 as caracteristicas de entrada

p € a probabilidade de x pertencer a classe positiva.

1-p é a probabilities de x pertencer a classe negativa.

Floresta Randémica (Random Forest)

A Floresta Randdmica foi aplicada por meio da ativagcdo da biblioteca “from
sklearn.ensemble import RandomForestClassifier’ (Pedregosa et al., 2011). Este
modelo é um método de ensemble que se baseia em multiplas arvores de
decisao para melhorar a precisdo das suas previsdes e com isso reduzir o risco
de overfitting nos dados previstos. Cada arvore é treinada em diferentes
subconjuntos de dados e caracteristicas. A maioria de previsbes semelhante
entre as arvores € tomada como previsao final das classes pelo modelo (Breiman,

2001), determinado na seguinte equagao:
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Onde y denota o valor previsto, N representa o numero total de arvores de

decisao no conjunto, e yi significa a previsao feita por cada arvore individual.

Classificador de Vetores de Suporte (SVM)
O classificador de Vetores de Suporte (SVM) foi implementado por meio da
ativagao da biblioteca “from sklearn.svm import SVC” (Pedregosa et al., 2011). O
SVM encontra o hiperplano que maximiza a margem entre classes no espago
das caracteristicas da amostra. Para dados nédo linearmente separaveis, SVM
utiliza funcdes kernel para mapear os dados para um espaco dimensional mais
alto onde a separacéo linear é possivel. Este modelo é eficaz em espacos de alta
dimensdo, assim sendo poderoso para decidir com conjuntos de dados
complexos e ou onde o investigador ndo tem amplo conhecimento sobre as
caracteristicas, ou influéncias de variaveis independentes (Cervantes et al.,
2020). O SVM é definido pela seguinte equagao:

fx)=w.x +b
W é o vetor de pesos.
X é o vetor de caracteristicas da amostra.

b é o termo de bias (ou intercepto).

Classificador K-Nearest Neighbors (KNN)

O classificador K-Nearest Neighbors (KNN) foi implementado por meio da
ativagao da biblioteca “from sklearn.svm import SVC” (Pedregosa et al., 2011).
KNN classifica um ponto de dados baseado nas classes dos seus k vizinhos mais
proximos, medidos por uma métrica chamada Distancia Euclidiana. E simples,
nao paramétrico e eficaz para problemas de classificagédo e regressao (Z. Zhang,

2016), como defina na equagao:

n
Distancia Euclidiana = 2 (x1,i — x2,i)?
i=1

Onde:

x1,i: representa a i-ésima coordenada do primeiro ponto.

x2,I: I1sto representa a i-ésima coordenada do segundo ponto.

Ao elevar ao quadrado a diferenga, garantimos que as diferengas negativas néo

anulem as diferencas positivas ao somar.
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e Arvore de Decisdo
Os algoritmos de Arvores de Decisdo utilizam uma estrutura hierarquica para
dividir iterativamente o espagco das caracteristicas em subconjuntos
homogéneos. Cada ndé representa uma decisdo sendo baseado numa
caracteristica, e cada folha representa um valor de classificagao (positivo = 1, ou

negativo = 0) (Song & Lu, 2015). A arvore de deciséo trabalha por meio da

1 n
g=52., Livi
Critérios comuns para divisdo s&do a entropia ou o indice de Gini:
Onde:

e j representa o valor previsto, que é a média dos valores observados de y.

seguinte equacéo:

e N é o numero total de observagdes.

e yié o valor observado para a i-€sima observagao.

o Classificador Gradient Boosting
O classificador K-Nearest Neighbors (KNN) foi implementado por meio da
ativacdo da biblioteca “from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier”
(Pedregosa et al., 2011). Este algoritmo cria um modelo preditivo forte
combinando varios modelos fracos (geralmente arvores de deciséo)
sequencialmente. Cada modelo subsequente é ajustado para corrigir os erros
dos modelos anteriores, minimizando uma fungao de perda usando gradientes,
0s quais s&o derivadas que indicam os limites onde a equagao ndo tem mais
perda, ou seja, alcangou a aprendizagem maxima para a classificagdo (Natekin
& Knoll, 2013). Isso pode ser observado na equagao a seguir:

fm(x) = Fn_1(X) + Ymhm ()

Onde:

e fm(x) € 0 modelo da iteragao m.

e . fm1(Xx) € 0 modelo acumulado até a iteragdo m — 1.

* Vm € ataxa de aprendizado ou peso do modelo fraco na iteragao m.

e hm (x) € o modelo fraco na iteragdo m.

¢ Classificador AdaBoost
O classificador AdaBoost foi aplicado por meio da ativacdo da biblioteca “from
sklearn.ensemble  import  GradientBoostingClassifier, =~ AdaBoostClassifier’

(Pedregosa et al., 2011). Este modelo trabalha combinando multiplos modelos
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3.54.

fracos ajustando os pesos das observagbes para focar nos exemplos mais
dificeis. Cada modelo fraco é treinado sequencialmente, contribuindo com um
peso proporcional a sua precisdo. A predi¢do final € uma combinagéo ponderada
dos modelos fracos, ou seja, ponderando os pesos de todos os modelos e
aferindo uma acuracia mais ajustada para a classificagéo final (Wang, 2012). A

equacgao seguinte define o classificador AdaBoost.

M
F@=)  anhn()

amé o0 peso do modelo fraco m.
hm (x) € o modelo fraco m.

M é o numero total de modelos fracos.

Classificador XGBoost

O classificador XGBoost foi utilizado por meio da ativagdo da biblioteca “from
xgboost import XGBClassifier’ (Pedregosa et al., 2011). O XGBoost € uma versao
otimizada do Gradient Boosting, incorporando regularizagao e paralelizarao para
melhorar a precisao e a velocidade do modelo classificatério. Esse algoritmo usa
arvores de decisdao como modelos fracos, e usa o método de boosting onde as
arvores a frente, corrigem o erro das arvores anteriores. Esse modelo trabalha
com alta eficiéncia em conjuntos de dados com alta dimensionalidade, pois
consegue dividir o seu trabalho por varios nucleos de processamento, assim,

reduzindo o tempo para classificagao (Tarwidi et al., 2023). A equagao a baixo

M
9= =y -h@
=1

explica o modelo.

Onde:
vy denota o valor previsto.

M representa o numero total de modelos sequenciais do conjunto (geralmente

arvores de decisao).

y significa a taxa de aprendizado, que controla a contribuigdo de cada modelo

para a previsao final.

hi(x) representa a previsao feita por cada modelo i para os dados de entrada x.

Métricas de avaliagao da performance dos modelos

Acuracia

A acuracia mede a proporcdo de instancias classificadas corretamente entre
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todas as instancias. Ela é calculada como a proporgao do numero de instancias
previstas corretamente (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos)
relativamente ao numero total de instancias (Hicks et al., 2022).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

Onde:
TP = True positives
TN = True negatives
FP = False positives

FN = False negatives

Sensibilidade

A sensibilidade, também conhecida como recall ou taxa de positivos
verdadeiros, mede a proporcdo de instancias positivas reais que o modelo
prevé corretamente. Ela é calculada como a proporc¢ao de verdadeiros positivos
relativamente a soma de verdadeiros positivos e falsos negativos (Hicks et al.,
2022).

TP
TP+ FN

Sensibilidade =
Precisao
A precisdo mede a proporgcado de instancias positivas previstas classificadas
corretamente. Ela é calculada como a propor¢cdo de verdadeiros positivos

relativas a soma de verdadeiros positivos e falsos positivos (Hicks et al., 2022):.
TP
TP + FP

Precisdo =
F-1 Score
A pontuacgao F (F-score) € a média harmonica da precisao e da sensibilidade
(recall), fornecendo uma métrica Unica que equilibra ambas as medidas. E
calculada utilizando os valores de precisao e sensibilidade, combinando-os num
unico valor (Hicks et al., 2022).

PPV X Se

_ =2 ———
F — 1 score xPPV+Se

Curva ROC ou AUC
A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € um grafico que mostra a

relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos (Sensibilidade) e a taxa de falsos
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positivos em varios limiares de decisédo (Bradley, 1997), revendo as equagbes

de sensibilidade e da texa de falsos positivos:
TP

Sensibilidade = TP-I-—FN

FP

it __ e
Taxa de falsos positivos P TN

3.5.5. Validagao cruzada dos modelos

Para a validagao cruzada dos resultados dos algoritmos foi utilizado o método de K-
folds cross-validation. Este algoritmo trabalha dividindo o conjunto de dados em K subconjuntos,
e em cada iteragdo do modelo, cada K subconjuntos s&o utilizados como teste e os K
subconjuntos restantes sdo usados como treino (Wong, 2015). Assim, € possivel obter um
panorama especifico do desempenho dos modelos ao longo de todas as subpartes do conjunto
de dados (Wong, 2015). Como métricas de desempenho, foram utilizadas a acuracia média, e

acuracia absoluta para cada K subconjunto e desvio padréo acuracia média (Wong, 2015).

4. RESULTADOS

4.1. Estatisticas paramétricas e nao paramétricas

A tabela 1 mostra a estatistica descritiva para os dois grupos envolvidos no estudo.
Foram observadas diferengas estatisticamente significativas indicando superioridade com
tamanhos de efeito grandes, do grupo nao institucionalizados (GNI) em relagdo o grupo
institucionalizado (Gl) nas variaveis, idade, tempo nos 5 metros, velocidade da marcha, poténcia
mecanica interna, poténcia mecanica externa, poténcia mecanica total, eficiéncia da marcha, e

pontuacdo no MMSE, assim como no tempo de contato porem com tamanho de efeito pequeno.

Tabela 1. Caracteristicas da amostra.

Gl (n = 26) GNI (n = 33) t- pt U- puU Cohen's
Media +/- DP estat estat d
(95IC)
Idade (anos) 82,19 + 7,86 71,66 4,78 6,34 <0.001 NA NA 1,62
(79,17; 85,21) (70,03 - 73,29)
Massa corporal (kg) 65,05 + 9,57 64,84 + 11,65 0,07 0,93 NA NA 0,02
(61,37 — 68,73) (60,87 — 68,82)
Peso corporal (N) 638,21 + 93,93 636,10 + 114,34 0,07 0,94 NA NA 0,02
(602,10 — 674,31) (597,09 — 675,11)
Tempo nos 5 metros 5,59 1,15 3,97 £ 0,32 7,70 <0.001 NA NA 1,92
(5,15-6,03) (3,86 — 4,08)
Velocidade (m/s) 0,93+ 0,20 1,26 £ 0,10 8,35 <0.001 NA NA -2,09
(0,85-1,01) (1,23-1,29)
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Tempo de contato (s) 0,66 * 0,08 0,63+0,05 2,11 0,03 NA NA
(0,63 - 0,69) (0,61 - 0,65)

Tempo de voo (s) 0,35+ 0,039 0,35 + 0,031 NA NA 435 0,93
(0,335 - 0,365) (0,34 - 0,36)

Frequéncia da passada 0,99+0,12 1,02 £ 0,08 NA NA 308 0,06

(Hz) (0,94 —1,04) (0,99 — 1,05)

Poténcia metabdlica (W) 176,67 £ 31,5 185,35 + 32,65 NA NA 375 0,41

(164,56 — 188,78) (174,21 — 196,49)

Poténcia mecéanica interna 19,51 £ 9,20 35,79 £ 6,55 NA NA 69 <0.001

(w) (15,97 — 23,05) (33,56 — 38,03)

Poténcia mecéanica externa 10,16 £ 10,10 26,67 £ 7,85 NA NA 76 <0.001

(w) (6,28 — 14,04) (23,99 — 29,35)

Poténcia mecéanica total 29,67 £ 18,9 62,46 + 13,57 NA NA 77 <0.001

w) (22,41-36,94) (57,83 - 67,09)

Eficiéncia da marcha 0,1661 £ 0,0848 0,3396 £+ 0,0516 NA NA 48.5 <0.001

(adimensional) (0,134 -0,199) (0,322 - 0,357)

MMSE (u.a.) 18,53 + 5,17 26.18 £ 2.83 NA NA 63 <0.001

(16,54 — 20,52)

(25,21 — 27,15)

0,45

-0,29

-0,27

-2,04

-1,83

-1,99

-2,47

-1,84

Nota: Gl: grupo institucionalizado, GNI: grupo n&o institucionalizado, t-estat: estatistica para o teste t
independente, pt: valor de p para o teste t independente, U-estat: estatistica para o teste de Mann-
Whitney-Wilcoxon, pU: valor de p para o teste de Mann-Whitney-Wilcoxon, NA: ndo-aplicavel, Cohen's d:
tamanho do efeito.

A Figura 3 mostra a matriz de correlagéo, demonstrando as conexdes entre as variaveis
independentes e a variavel de interesse (deméncia), destacando os elementos que exercem
maior influéncia no risco de deméncia. Variaveis relacionadas a marcha, como reducio da
poténcia mecanica interna (r = -0,62), externa (r = -0,61) e total (r = -0,63), bem como redugao
da velocidade da marcha (r = —0,62) e da eficiéncia da marcha (r = -0,59), aumento da idade (r
= 0,51) e do tempo de caminhada de 5 metros (r = 0,59) foram as variaveis da marcha que
apresentaram as correlagbes mais relevantes com a deméncia. Por meio dessas correlagdes,
foi estabelecido um conjunto de cinco variaveis independentes para classificar a deméncia nos
participantes, que incluem idade, poténcia mecénica interna, tempo gasto em uma caminhada
de 5 metros, poténcia mecanica externa e a eficiéncia da marcha. A escolha dessas variaveis
foi feita porque o uso de todas as variaveis poderia sobrecarregar e gerar confusdao nos
algoritmos de classificagdo, uma vez que algumas dessas variaveis estéo correlacionadas e

expressam o mesmo conceito.
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Correlation Matrix Heatmap
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Figura 3 — Matriz de correlagdo entre as variaveis independentes e a variavel-alvo da
classificagdo (deméncia) para todos os participantes.

4.2. Algoritmos de machine learning

A tabela 2 mostra os resultados da aplicagdo dos nove algoritmos de machine learning.
Os resultados revelaram bom desempenho global (74,6%) para classificar a deméncia baseado
na idade, no tempo na caminhada em 5 metros, nas poténcias mecanicas interna e externa e
na eficiéncia da marcha. O melhor algoritmo foi o classificador Ada Boost (83,5%). Além disso,
os algoritmos apresentaram precisdo (76%) e sensibilidade (72,5), mostrando que
respetivamente tiveram desempenhos balanceados para diferenciar verdadeiros positivos em
relacdo e a falsos positivos, e para identificar a propor¢ao de verdadeiros positivos relativamente
aos participantes que realmente foram positivos. O escore F-1 mostrou um bom balango entre
a precisao e a sensibilidade das analises, reportando um percentual harménico (74,9%).

Tabela 2. Métricas de desempenho dos algoritmos de machine learning implementados.
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Algoritmo Acurdcia Precisdo Sensibilidade Escore AUC X VN FP FN VP

(%) (%) (%) F-1(%)
Naive Bayes 72,2 77,7 70 73,6 88,7 76,4 6 2 3 7
Regresséo Logistica 72,2 77,7 70 73,6 91,2 76,9 6 2 3 7
Floresta Randémica 66,6 75 60 66,6 87,5 71,1 6 2 4 6
Classificador de 72,2 77,7 70 73,6 81,2 74,9 6 2 3 7
Vetores de Suporte
Classificador K-Nearest 77,7 80 80 80 83,7 80,2 6 2 2 8
Neighbors
Arvore de Decis&o 72,2 77,7 70 73,6 72,5 73,2 6 2 3 7
Classificador Gradient 72,2 75,9 72,2 71,9 73,7 73 7 1 4 6
Boosting
Classificador Ada 83,3 83,9 83,3 83,3 83,7 83,5 7 1 2 8
Boost
Classificador Xgboost 77,7 79,7 77,7 78,7 78,5 78,5 7 1 3 7
Metricas gerais (X) 75,1 76 72,5 74,9 82,2 74,6 NA NA NA NA

Nota — AUC: Area sobre a curva, x: média aritmética, VN: verdadeiros negativos, FP: Falsos
positivos, FN: falsos negativos, VP: verdadeiros positivos, NA: Nao aplicavel. Melhor painel
classificatorio: idade, a poténcia mecanica interna, o tempo na caminhada de 5 metros, a
poténcia mecanica externa, e eficiéncia da marcha.

A figura 4 a seguir € uma representagao grafica que ilustra a relagao entre a taxa de
verdadeiros positivos e falsos positivos, duas métricas importantes de avaliagdo de um modelo
de classificagdo, na qual a Regressao Logistica se destacou em relagao aos outros algoritmos,
estando mais proxima do limite de decis&o durante o conjunto de testes de dados (AUC = 0,91).
No entanto, a média global da AUC para todos os algoritmos atingiu 82,2%, evidenciando uma

alta probabilidade de classificagbes corretas durante a execugao dos algoritmos.
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Figura 4 — Area acima da curva ROC para os nove algoritmos de machine learning

implementados.

4.3.Validagao cruzado dos algoritmos

A tabela 3 mostra os resultados da validagao cruzada do conjunto de dados usado nas

anadlises, onde foi observada uma acuracia geral de 72% considerando todos os algoritmos. O

melhor algoritmo de forma individual foi o classificador de vetores de suporte (acuracia = 80%).

Considerando a instabilidade da acuracia ao longo dos subconjuntos do conjunto original de

dados, o classificador de vetores de suporte e Naive Bayes apresentaram os subconjuntos com

melhores acuracias para validagao.

Tabela 3. Métricas de desempenho de validagdo cruzada dos algoritmos de machine learning

implementados.
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Algoritmo Acurécia  Acuracia  Acuracia  Acuracia  Acurécia  Acurécia

(%) (Sub.1) (Sub.2) (Sub.3) (Sub.4) (Sub.5)
Naive Bayes 0.80 0.66 0.83 0.83 0.75 0.90
Regresséo Logistica 0.78 0.66 0.83 0.83 0.83 0.72
Floresta Randémica 0.67 0.58 0.75 0.66 0.75 0.63
Classificador de Vetores de Suporte 0.80 0.66 0.83 0.83 0.83 0.81
Classificador K-Nearest Neighbors 0.71 0.75 0.75 0.75 0.75 0.54
Arvore de Deciséo 0.64 0.58 0.83 0.41 0.75 0.63
Classificador Gradient Boosting 0.69 0.75 0.83 0.58 0.75 0.54
Classificador Ada Boost 0.71 0.75 0.83 0.66 0.58 0.72
Classificador Xgboost 0.69 0.66 0.83 0.58 0.75 0.63
Meétricas gerais (X) 0.72 0.67 0.81 0.68 0.75 0.81

DP

0.08

0.06

0.06

0.06

0.08

0.14

0.11

0.08

0.08

0.05

Nota - Sub: subconjuntos do conjunto de dados usado para testagem dos algoritmos. O melhor
modelo esta destacado em negrito. DP: desvio padréo da acuracia ao longo dos subconjuntos.

5. DISCUSSAO

5.1.Discussao da metodologia

O uso da analise de video na marcha de idosos caracteriza-se como uma das
ferramentas da metodologia utilizada neste estudo. Segundo Aberg et al. (2021), o método
apresentado para extrair as variaveis de marcha do video parece funcionar para uma
quantificagéo confiavel e valida. Silva et al., (2020) avaliaram as variaveis de marcha por video,
por meio de trés diferentes testes (teste de caminhada de 10 metros, teste de levantar e andar
cronometrado e teste de caminhada em esteira) e foram capazes de diferenciar individuos
saudaveis daqueles com comprometimentos cognitivos leves ou Alzheimer.

A escolha da marcha como preditor de deméncia deveu-se ao facto de a literatura atual
indicar que a marcha pode ser uma ferramenta clinica util para auxiliar no diagnostico e
monitorizagao da progressao da deméncia e das doengas neurodegenerativas (Buckley et al.,
2019; Verghese et al., 2002). Além disso, declinios e disfun¢des da marcha estdo associados
ao comprometimento cognitivo em idosos (Choi et al., 2023; Toots et al., 2019) e podem ter uma
marcha mais lenta até 7 anos antes do inicio clinico da deméncia, demonstrando assim a
relacéo entre a fungéo cognitiva e motora em idosos (Dumurgier et al., 2017).

Para calcular a estimativa das potencias mecanicas (WINT, WEXT, WTOT) e da
poténcia metabdlica (EMET), adotamos os calculos desenvolvidos por Minetti & Saibene, (1992)
e Kram & Taylor (1990). Esses modelos s&o preditivos, isto €, oferecem previsdes com base

em variaveis biomecanicas observadas, como a velocidade de deslocamento e nas variaveis
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cinematicas da marcha, ao invés de se basearem em medi¢cdes diretas dos parametros
fisiolégicos. Embora néo captem diretamente o esfor¢go metabdlico ou a mecéanica especifica do
movimento, esses modelos foram confirmados por varios estudos, como para estimativas de
poténcias mecéanicas nos estudos de Minetti et al. (1995); Minetti et al. (2000); Luciano et al.
(2024), bem como para a estimativa da poténcia metabdlica no estudo de Roberts et al. (1998).

Em nosso estudo, um modelo usando machine learning foi usado para classificar o
risco de deméncia associado a um conjunto de variaveis cinematicas da marcha. Phinyomark
et al. (2018), demostraram que a aplicagdo de métodos de algoritmos machine learning para
classificagdo e agrupamento de dados pode ser uma alternativa mais eficaz. Portanto, este
modelo pode ser uma boa opcgdo para pesquisas em biomecéanica da marcha. Parque et al.
(2023), utilizaram um modelo baseado em parédmetros da marcha para classificar disturbios
cognitivos e sugerem que podem ser uma boa alternativa para distingdo dos controlos

saudaveis em adultos mais velhos.

5.2.Discussao dos Resultados

O objetivo deste estudo foi classificar o risco de Deméncia com base em variaveis
cinematicas da marcha de idosos, utilizando algoritmos de machine learning. A principal
conclusao foi que a associagao entre as variaveis da marcha é capaz identificar e classificar o
risco de Deméncia com base na analise da eficiéncia da marcha de idosos, utilizando algoritmos
de machine learning.

Na estatistica paramétrica e nao paramétrica, foram observadas diferengas
estatisticamente significativas entre o grupo de idosos institucionalizados (Gl) e nao
institucionalizados (GNI) nas variaveis relacionadas a marcha e desempenho cognitivo. O grupo
GNI apresentou superioridade com grandes tamanhos de efeito em variaveis como idade
(GI=82,19 + 7,86/ GNI=71,66 * 4,78), tempo nos 5 metros (GI=5,59 + 1,15/ GNI=3,97 + 0,32),
velocidade (m/s) de marcha (GI=0,93 £+ 0,20/ GNI=1,26 + 0,10), poténcia mecénica interna
(GI=19,51 £ 9,20/ GNI=35,79 + 6,55), poténcia mecanica externa (G1=10,16 £ 10,10/ GNI=26,67
+ 7,85), poténcia mecanica total (GI=29,67 + 18,90/ GNI=62,46 £ 13,57), eficiéncia da marcha
(GI=0,1661 + 0,0848/ GNI=0,3396 + 0,0516), assim como no tempo de contato (GI=0,66 + 0,08/
GNI=0,63 + 0,05), porem com tamanho de efeito pequeno. Além disso, o grupo Gl apresentou
menor score no MEEM, com média de 1853 + 5,17 pontos, indicando possivel
comprometimento cognitivo leve (18 a 23 pontos) ou, em alguns casos, comprometimento
cognitivo moderado a grave (0 a 17 pontos).

Foi possivel identificar as melhores variaveis de marcha associados a deméncia
através da analise da eficiéncia da marcha, como observado na matriz de correlagao (Figura 3),
as variaveis da marcha como a poténcia mecanica interna, externa e total, assim como a

velocidade da marcha, eficiéncia da marcha, idade e o tempo de caminhada demonstraram
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diferengas entre os grupos e apresentaram uma correlagdo com a deméncia (figura 3), no
entanto, apenas um conjunto de cinco variaveis independentes foram utilizados na classificagao
da deméncia nos participantes, incluindo idade, poténcia mecanica interna, tempo de
caminhada de 5 metros, poténcia mecanica externa e o percentual de eficiéncia da marcha. Isto
pode ser observado nos estudos de Chiaramonte & Cioni (2021) e Cedervall et al (2014) onde
foi relatado que o com o avango da deméncia, € possivel observar uma diferenga significativa
nos parametros espaco temporais da marcha, como velocidade, cadéncia, comprimento da
passada, tempo de passada, variabilidade do tempo de passada e comprimento da passada.

Outro fator observado foi em relagdo a eficiéncia da marcha, enquanto o grupo Gl
apresentou valores aproximados de 17% o grupo GNI apresentou valores aproximados de 34%,
demonstrando uma grande diferenga entre os grupos. No estudo de Mian et al. (2006), onde se
comparou poténcia mecanica e eficiéncia durante a caminhada em homens jovens e idosos, foi
encontrado valores aproximados entre 17 a 25 % na eficiéncia de marcha dos idosos, sendo
valores proximos aos nossos achados. Alem disso, Kuan et al. (2021), constatou que mesmo
nas fases iniciais a disfungdo cognitiva tem algum impacto negativo no equilibrio e na marcha,
pelo que a diferenga entre os grupos pode ser explicada por este fator.

Em sintese, nossa pesquisa encontrou uma grande variagdo na biomecéanica da
marcha entre idosos institucionalizados (Gl) e nao institucionalizados (GNI), com o GNI
mostrando um desempenho superior em termos de velocidade, poténcia mecanica (interna,
externa e total) e eficiéncia na marcha. Esta superioridade nos indicadores de marcha,
juntamente com as variagbes no escore de avaliagdo cognitiva, indica que essas variaveis
podem um recurso util na avaliacdo do risco de deméncia.

Os resultados dos algoritmos de machine learning mostraram uma precisao global de
74,6% na classificagdo da deméncia, com o algoritmo Ada Boost a apresentar o melhor
desempenho (83,5%). Os algoritmos mostraram-se eficazes e confiaveis na tarefa de
classificagdo de deméncias, com 72,5% de casos positivos, precisao (proporgao de verdadeiros
positivos em relagdo ao numero total de positivos classificados) de 76%, escore F-1 (média
harmodnica entre precisdo e sensibilidade, erros de equilibrio) de 74,9% e AUC (mede a
capacidade do modelo de distinguir entre classes) média de 82,2%. A validagao cruzada dos
algoritmos revelou uma precisédo global de 72%, com o Classificador de Vetores de Suporte a
apresentar o melhor desempenho individual (80%), indicando que este modelo respondeu
corretamente a 80% das classificagdes nos diferentes subconjuntos de dados, revelando-se o
mais eficaz entre os algoritmos testados. Assim, uma combinacédo de fatores sendo a idade, a
poténcia mecanica interna, o tempo na caminhada de 5 metros, a poténcia mecanica externa,
e o percentual de eficiéncia da marcha explicam o bom desempenho dos algoritmos,
confirmando que essas variaveis sdo bons preditores para classificar a deméncia.

Estudos anteriores, como o de Cabitza et al. (2020), afirmam que desempenhos de 70

29



a 90% sao considerados bons resultados, o que é consistente com nossos achados. Além disso,
a analise da marcha como indicador de disturbios cognitivos foi explorada na pesquisa de J.
Park et al. (2023), eles também a utilizaram como parédmetro do estado mental do MEEM,
encontrando valores de AUC préximos a 80%, sendo semelhantes aos nossos (82,2%), onde
se verificou que a analise da marcha pode distinguir com precisdo idosos com disturbios
cognitivos de adultos saudaveis.

A meta-analise desenvolvida por Mc Ardle et al (2017) mostra que as caracteristicas
da marcha associadas a deméncia sao caracterizadas por um ritmo mais lento e maior
variabilidade, e que a marcha pode ser usada para diferenciar alguns subtipos de deméncia,
assim como Fritz et al. (2016), também observaram essa distingdo de subtipos através de
caracteristicas motoras. Os estudos de Lo & Manor (2023); Byun et al. (2018) e Montero-Odasso
et al. (2018), corroboram demonstrando que a velocidade da marcha e a variabilidade da
marcha estao associadas a diminuigao da fungéo cognitiva e ao aparecimento de deméncia.

A instabilidade, o controlo postural e as alteragcbes motoras estdo associados a
perturbagbes cognitivas (Costa et al., 2016), bem como a alteragées motoras (Semba et al.,
2020), além disso, Doan et al. (2023), descobriram que a redugéo da massa celular corporal e
das fungdes dos membros inferiores estao ligadas a perturbagbes cognitivas. ljmker & Lamoth
(2012), observaram que os pacientes com deméncia tém maior variabilidade da marcha, de
modo que essas alteragbes promovem uma influéncia negativa na marcha, explicando sua
degradacao quando associada a deméncia.

A ativagdo do cértex pré-frontal é reduzida em individuos com deficiéncias nos
dominios cognitivos (Mirelman et al., 2017). Também demonstraram ter uma diminui¢do no
volume de massa do hipocampo (Ezzati et al., 2015), bem como uma maior disfungao do lobo
temporal e frontal (Beauchet et al., 2008; X. Guo et al., 2001), pelo que estes elementos
fisiologicos estdo também relacionados com a deterioragéo e perda do desempenho da marcha.

Com isso, descobrimos que a marcha niao requer apenas o sistema motor, mas
também uma integracdo com o sistema cerebral para alcangar maior controle motor, equilibrio,
coordenagdo, bem como planejamento e atengdo. Em resumo, nosso estudo mostrou que os
algoritmos de machine learning, particularmente o Ada Boost e o Classificador de Vetores de
Suporte, sdo instrumentos eficientes e confiaveis para identificar o risco de deméncia em idosos
por meio da avaliagdo da marcha. A combinacao de indicadores biomecanicos, como eficiéncia
de movimento e poténcia mecanica, mostrou-se eficaz na detegdo de problemas cognitivos,

destacando a eficacia desses algoritmos na classificagédo de deméncia.
5.3.Aplicagoes

O estudo demonstrou que os algoritmos de machine learning podem classificar a
deméncia usando variaveis cinematicas de marcha. Isto pode ser utilizado para uma
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identificagao precoce e posteriormente ser feita uma intervengao mais eficiente. Considerando
que se trata de um método de baixo custo, o sistema nacional de saude, sistema nacional de
apoio social, ONGs e setor privado poderao utiliza-lo no rastreio de idosos e identificar aqueles
com maior risco de deméncia e facilitar a comunicagdo entre médicos e cuidadores para
monitorizar continuamente o estado cognitivo dos doentes, proporcionando uma personalizagao
de cuidados mais especificos e personalizados nos lares. Além disso, poderia ajudar a planear
politicas publicas de prevencéo e tratamento precoce e criar campanhas de sensibilizagcéo e
promover cuidados especificos e exercicio fisico para estes idosos.

Para implementar tal sistema em lares, clinicas ou centros de saude, seria necessario
incluir um especialista em saude, com a tarefa de realizar avaliagdes regulares dos idosos e
registar a sua marcha, obtendo assim as suas variaveis. Além disso, seria necessario aplicar o
Mini Exame do Estado Mental (MEEM) para avaliar a condi¢gao cognitiva. Esses dados seriam
examinados por algoritmos de machine learning, onde deveria ser previamente desenvolvido
um sistema para colocar esses dados de forma simples e intuitiva, como um prontuario
eletrénico, onde a machine learning ja estaria treinada e automatizada apenas para receber
esses dados e gerar relatérios que seriam direcionados aos profissionais de saude. Assim,
poderiamos realizar avaliagbes regulares, permitindo um acompanhamento constante e

intervencdes rapidas quando necessario.

5.4.Limitacoes

O presente estudo apresentou algumas limitagdes, uma amostra maior e mais robusta
de participantes aumentaria as caracteristicas a serem analisadas e melhoraria a precisdo das
estimativas. Outro fator foi que a amostra foi composta maioritariamente por mulheres (69,57%),
0 que é outro fator limitante para uma generalizagdo dos resultados. Estudos futuros devem
procurar ter uma amostra mais equilibrada em termos de sexos, e devem testar o efeito sexo,
para observar se 0 modelo de classificacdo sera dependente ou ndo do sexo.

Além disso, pesquisas futuras devem se concentrar na coleta de conjuntos maiores de
caracteristicas, tanto em termos de historia de outras patologias, habitos alimentares, estilo de
vida, componentes sociodemograficos, bioquimicos e genéticos dos participantes.

Como resultado, amostras maiores serdo capazes de revelar caracteristicas com
correlagdes mais elevadas, o que facilita a aprendizagem e pode melhorar o desempenho dos
modelos implementados. Além disso, a validacado independente dos resultados deste estudo
em outras populagdes ao nivel da etnia e regido do mundo pode trazer melhores resultados,
uma vez que os idosos diferem em termos de fatores geograficos, culturais, socioecondmicos
e de estilo de vida, bem como aspetos como saude, bem-estar e expectativa de vida, portanto,

a realizacéo deste estudo em diferentes regides seria de grande valia.
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6. CONCLUSOES

Este estudo investigou a viabilidade de identificar e classificar o risco de Deméncia com
base na analise das variaveis cinematicas relacionadas com a marcha de idosos, utilizando
algoritmos de machine learning. A metodologia utilizada, baseada na analise de video,
demonstrou que o aumento do tempo de caminhada, a reducdo das poténcias mecanicas
interna e externa, bem como a eficiéncia da marcha, apresentaram correlagdo com a deméncia,
possibilitando a classificagdo do risco de deméncia.

Os modelos algoritmicos desenvolvidos, particularmente o Classificador Ada Boost e o
Classificador de Vetores de Suporte, demonstraram ser muito bons na classificacdo de
disturbios cognitivos, sugerindo que a analise da marcha, combinada com algoritmos de
machine learning, € um método confiavel e eficaz para classificar a deméncia. Relatando, assim,
uma perspetiva promissora para a detecdo precoce e monitoramento de disturbios cognitivos

em idosos para intervengdes precoces e melhoria da qualidade de vida dos idosos.
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8. APENDICES

Apéndice A: Declaragéo pelo Comité de Etica do Instituto politécnico de Braganca (IPB)

{2 ipb i
S C
Declaragdo

Emitimos parecer favordvel ao desenvolvimento do projeto submetido a comissdo de
Etica do Instituto Politécnico de Braganca, com o nimero de processo 501020, intitulado
“Efeitos do treino multicomponente no risco de doenga de alzheimer, aptiddo funcional
e bem-estar de idosas fisicamente ativas”, o qual tem como objetivos:

avaliar o efeito de um programa de treino multicomponente na: fungdo cognitiva;
marcadores da doenca de alzheimer; perfil inflamatdrio; perfil oxidativo; sindrome
metabdlica; sistema imune; aptiddo funcional; tensdo arterial; composicdo corporal;
qualidade do sono; indices de soliddo; qualidade de vida, e cujo responsavel pela
investigagdo é Samuel Gongalves Almeida da Encarnagdo orientado pelo Professor

Doutor Antonio Miguel de Barros Monteiro

Braganca, 25 de outubro de 2023

A Presidente da Comiss3o de Etica do

Instituto Politécnico de Braganca

/f-‘\\\/'\ I (EA SN (\'\5“€-> (,)Z\~\\-‘C‘°
Ana Maria Nunes Portugués Galvao
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Apéndice B: Mini Exame do Estado Mental, versao portuguesa de Guerreiro et al. (1994)

MINIMENTAL STATE EXAMINATION (Folstein, Folstein & McHugh,1975, com
adaptacao de Guerreiro e colaboradores, 1994)

I ORIENTACAO

Vou fazer-lhe algumas perguntas. A maior parte delas sao faceis. Tente responder o

melhor que for capaz.” (Dar 1 ponto por cada resposta correta)

1. Em que ano estamos?

2. Em que més estamos?

. Em que dia do més estamos?

. Em que estagdo do ano estamos?
. Em que dia da semana estamos?
. Em que Pais estamos?

. Em que Distrito vive?

. Em que Terra vive?

O 0 9 O W A~ W

. Em que casa estamos?

y 2
10. Em que andar estamos? Nota:

II. RETENCAO

“Vou dizer-lhe trés palavras. Queria que as repetisse e que procurasse decora-las porque

dentro de alguns minutos vou pedir-lhe que me diga essas trés palavras.” As palavras sao:

PERA GATO BOLA

“Repita as trés palavras”. (Dar 1 ponto por cada palavra cormreta)

PERA GATO BOLA Nota:

II. ATENCAOE CALCULO

“Agora peco-lhe que me diga quantos sao 30 menos 3 e que ao niimero encontrado

volte a subtrair 3 até eu lhe dizer para parar.”

(Dar 1 ponto por cada resposta correta. Parar ao fim de 5 respostas. Se fizer um erro de subtragao, mas

continuando a subtrair corretamente partir do erro, conta-se como um unico erro)

@0 @7 @ @ a8 (15 Nota:
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IV. EVOCACAO
(So6 se efetua no caso do sujeito ter aprendido as trés palavras referidas na prova de
reteng@o) “Agora veja se me consegue dizer quais foram as trés palavras que lhe pedi ha

pouco para repetir.”” (Dar 1 ponto por cada resposta correta)

PERA
GATO
BOLA _ Nota:

V. LINGUAGEM

(Dar 1 ponto por cada resposta correta)

a) Mostrar o relogio de pulso.

“Como se chama isto?” Nota:
b) Mostrar um lapis.
“Como se chama isto?” Nota:
¢) Repetir a frase:

“Orato 161 arolha” Nota:

d) “Vou dar-lhe uma folha de papel. Quando eu lhe entregar o papel, pegue nele com a
sua mao direita, dobre-o ao meio e coloque-o no chao”.
(Dar 1 ponto por cada etapa bem executada. A pontuagdo maxima é de 3 pontos.)

Pega no papel com a mao direita

Dobra o papel ao meio

Coloca o papel no chao Nota:

e) “Leia e cumpra o que diz neste cartdao.”

Mostrar o cartdao com a frase: “FECHE OS OLHOS”. (Dar 1 ponto por cada realizagao correta).

Nota:

f) “Escreva uma frase.”
(A frase deve ter sujeito, verbo e ter sentido para ser pontuada com 1 ponto. Erros

gramaticais ou com erros de trocas de letras nao contam como er1os.)

Nota:
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g) “Copie o desenho que lhe vou mostrar.” Mostrar o desenho num cartao.

(os 10 angulos devem estar presentes e 2 deles devem estar intersectados para pontuar 1 ponto. Tremor e

erros de rotagdo nao sao valorizados)

Nota:
NOTA TOTAL:
CLASSIFICACAO
Pontuacio Estado cognitivo

24 a 30 pontos Normal ou cognitivamente intacta

18 a 23 pontos Possivel comprometimento cognitivo leve
0 a 17 pontos Comprometimento cognitivo moderado a

grave
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